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1950年から 2000年まで 5年毎，15歳から 90歳以上の 5歳階級からなるデータを用いた．この
ようなデータに対して，age-period-cohort modelがよく用いられるが，パラメータの認定不可能
の問題がある．Transition modelを用いることで認定不可能の問題が解決でき，データへの当て
はまりも age-period-cohort model に比べよいことが分かった．本研究では，時系列解析でよく
用いられる state space modelをデータに当てはめ，短期予測を行い，age-period-cohort model
を用いた古典的な予測法との比較を行う．本研究では状態変数を求める際に particle ﬁlterを用
いて解析を行い，予測分布を求め，予測分布の平均値を用いて，短期予測を行う．






ここで，観測年 t，年齢層 j における死亡者数を yjt，人口を njt として表すものとする．観測
年及び年齢層はそれぞれ t= {1,2, . . . ,T}，j = {1,2, . . . ,J} グループ存在し，T と J は観測年及
び年齢層の最大数を表すものとする．また，誕生群 kは k=J − j + t と表せ，k= {1,2, . . . ,K}




い．表 1では，年齢層が 45–49歳，50–54歳，55–59歳，60–64歳の 4グループ，観測年が 1980
年，1985年，1990年，1995年，2000年の 5グループ，誕生群が 8=4 + 5− 1 の 8グループか
らなる死亡者数及び人口を例として示した．
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表 1. 年齢層 j，観測年 t，に対する死亡者数 yjt 及び人口 njt．J = 4，T = 5，K = 8.
このようなデータに対しての解析は古くから行われており，Osmond（1985）はイングラン
ドのウェールズ地方の肺癌の死亡率の解析を age-period-cohort model を用いて行っている．







yjt =0,1, . . .
0 その他の場合
log(λjt)= log(njt) + a + αj + βt + γk .
(1.1)
ここで，a はモデルの切片，αj，βt 及び γk はそれぞれ，年齢層に対するパラメータ，観測年
に対するパラメータ，誕生群に対するパラメータを表すものとする．Age-period-cohort model
はデータに対しての当てはまりが良いことが知られており，良く用いられてきた．しかしなが
ら，age-period-cohort model はパラメータの添え字間に k=J − j + tという関係性が存在する
ために，パラメータを一意に推定出来ないという認定不可能の問題がある．Age-period-cohort
model 及びその問題点について，詳細は Osmond and Gardner（1982），Clayton and Schiﬄers
（1987a, 1987b），Holford（1991）に述べられている．
また，age-period-cohort model について，パラメータに制限を設けて認定不可能の問題を解
決する方法や（Osmond and Gardner, 1982; Holford, 1991），個々のパラメータは一意に推定出
来ないが，推定可能なパラメータの関数の提案（Clayton and Schiﬄers, 1987a; Holford, 1991）
等，様々な研究がなされている．丹後（1985）では，パラメータの非線形成分が一意に推定出来
ることを述べている．また，Midorikawa（2010）では mixed model を用いて認定不可能の問題
を解決する手法が述べられている．本稿では，transition model を用いることで認定不可能の
問題が回避出来ることを述べる．
ベイズの手法を用いた解析も行われており，Berzuini and Clayton（1994）や Knorr-Held and
Rainer（2001）では各パラメータに事前分布を仮定した age-period-cohort を用いて肺癌の死亡
率予測を行っている．また，Besag et al.（1995）は，ロジスティック回帰モデルを用いて癌の
死亡率の解析を行っている．Bray et al.（2000），Bray（2002）は Gaussian autoregressive prior
model を用いてホジキン病の解析及び予測を行っている．本稿では，transition model を元に
した予測法として，古典的な回帰分析を用いた予測法を行った．また，transition model の観




transition model について 2章で述べる．Transition modelのパラメータの推定には部分尤度関
数を用いた最尤法を用いた．3章では，日本の癌の死亡率データに対して transition model 及





transition model を用いて解析を行った．Transition model は同一誕生群内のひとつ前の観測
値が次の観測値に影響を与えると仮定したモデルであり，次のように表すことが出来る．





ykt′ =0,1, . . .
0 その他の場合
log(λkt′)= log(nkt′) + a + αg(k,t′) + βh(k,t′) + γkf(ykt′−1) .
(2.1)
ここで，k は誕生群に対する添え字，t′ は同一誕生群の中で，観測された年代が古い順に t′ =
1,2, . . . ,T ′(k) と変化する添え字を表すものとする．t′ の最大数は k により変化するため，T ′(k)
と表すこととする．また，年齢層及び観測年に対する添え字は，k, t′ が決まることにより一意




観測値を被説明変数として用いたことになる．2次やそれ以上の次数の transition model を用
いることも可能であるが，transition model の次数を増やすと，被説明変数として用いること
の出来る観測値の数が減ってしまうことになる．そこで本稿では 1次の transition model を用
いた．
Age-period-cohort model を用いた解析では，パラメータの添え字間に存在する線形関係と
モデルの design matrix の要素が全て 0，1，もしくは −1 になることにより，認定不可能の
問題が生じることになる．ここで， design matrix の要素に −1 が含まれるのは，年齢層，観
測年，誕生群それぞれに 0 和制約を仮定した場合であり，カテゴリデータを説明変数として
用いる際に良く用いられ，本論文で用いたモデルにおいても 0和制約を仮定した．Transition
model では，誕生群に対するパラメータに対応する design matrix の要素は 0，1や −1にはな
らない要素が存在する．これは，transition model は，観測値が同一誕生群の一つ前の観測値
に影響を受けると仮定したためであり，同一誕生群の観測値が説明変数として，誕生群に対す
るパラメータに対応する design matrix に 1 や −1 の代わりに用いられるためである．そのた
め，認定不可能の問題を回避することが出来ると考える．J =3，T =3，K =5 の場合における
y =(y11, y21, y31, . . . ,y13, y23, y33)
T に対応する design matrixの一部を，ひとつの例として以下
に示す．




1 1 0 1 0 0 0 1 0
1 0 1 1 0 0 1 0 0
1 −1 −1 1 0 1 0 0 0
1 1 0 0 1 0 0 0 1
1 0 1 0 1 0 0 1 0
1 −1 −1 0 1 0 1 0 0
1 1 0 −1 −1 −1 −1 −1 −1
1 0 1 −1 −1 0 0 0 1



















1 1 0 1 0 0 0 y00 0 0
1 0 1 1 0 0 y10 0 0 0
1 −1 −1 1 0 y20 0 0 0 0
1 1 0 0 1 0 0 0 y01 0
1 0 1 0 1 0 0 y11 0 0
1 −1 −1 0 1 0 y21 0 0 0
1 1 0 −1 −1 0 0 0 0 y02
1 0 1 −1 −1 0 0 0 y12 0





























Pr(yk)=Pr(ykT ′(k)|yk1, . . . ,ykT ′(k)−1)Pr(yk1, . . . ,ykT ′(k)−1) ,
となる．ここでモデルの仮定より，ykT ′(k) は ykT ′(k)−1 にのみ依存するので，
Pr(yk)=Pr(ykT ′(k)|ykT ′(k)−1)Pr(yk1, . . . ,ykT ′(k)−1) ,
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Pr(ykt′ |ykt′−1, λkt′) ,
を部分尤度関数とし，部分尤度関数を最大にするパラメータの値を推定値とする．パラメータ




本章では，transition model，age-period-cohort model を用いたデータ解析について述べる．
データは厚生労働省データベース（現在は政府統計の総合窓口（e-Stat））より，観測年が 1950年




しては，1955年から 2000年までの 10グループ，年齢層は 20−24歳から 90歳以上の 15グルー
プのデータを用いた．1950年及び 15−19歳の年齢層のデータは説明変数としてのみ用いた．
表 3は，上記データに対して以下のモデルを当てはめた結果を示した．モデルは age-period-
cohort model 及び transition modelにおける関数 f を以下のように定義したモデルを用いた．
表 2. 胃癌による死亡者数（人）男性（http://www.e-stat.go.jp/SG1/estat/eStatTopPortal.do）.
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表 3. それぞれのモデルに対する scaled residual SS，AIC 及びパラメータ数 p．
• Transition model（1）: f(ykt′−1)= ykt′−1 とし，説明変数として観測値そのものを用いたモ
デル．
• Transition model（2）: f(ykt′−1)= ykt′−1nkt′−1 10000 とし，人口 1万人当たりの死亡者数を説明
変数として用いたモデル．









を用いた．また，age-period-cohort model，transition model（1）及び transition model（2）を評
価する指標として，
AIC=−2l(θˆ) + 2p ,




タへの当てはまりが良いことが知られている age-period-cohort modelよりも，transition model
の方がデータへの当てはまりが良いことが見て取れる．このデータに対しては，3つのモデル
の中で transition model（2）がデータへの当てはまりが最も良いモデルであることが分かる．パ
ラメータ数 p は，age-period-cohort modelでは，J =15, T =10, K =24 で，年齢層，観測年，
誕生群それぞれに 0和制約を用いていることにより p = 1 + (J − 1) + (T − 1) + (K − 1) = 47
として得られる．Transition model では，年齢層と観測年に 0 和制約を用いているため p =
1 + (J − 1) + (T − 1) + K =48 として得られる．
4. Transition model を用いた予測法
この章では，transition model を用いた予測法及びその結果について示す．提案する予測法
の精度を計るために，1955年から 1995年までの実データに対して transition model を当ては
め，2000年の死亡者数を予測し，実データとの比較を行った．予測法として，回帰分析を用い




y˜T+1 =(y˜1T+1, . . . , y˜JT+1) とし，データが観測年 T まで得られている時，T + 1 の観測値を
求めることを「1期先予測する」こととする．回帰を用いて 1期先予測を行うために，まず得
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られた観測年 T までのデータに対して transition model を当てはめ年齢層，観測年及び誕生群
に対するパラメータの推定値 θˆ =(aˆ, αˆ1, . . . , αˆJ , βˆ1, . . . , βˆT , γˆ1, . . . , γˆK) を求める．年齢層 j の 1
期先予測値を y˜jT+1 = λ˜jT+1 =njT+1 exp{aˆ + αˆj + β˜T+1 + γˆkf(yj−1T )} として求める．ここで，
β˜T+1 は一期先の観測年に対するパラメータを表すものとする．年齢層 j，観測年 T + 1 の観
測値 yjT+1 と同一誕生群のひとつ前の観測値は，j と t を用いて yj−1T と表すことが出来る．
1期先予測値を求めるためには，β˜T+1 が必要になる．β˜T+1 は，得られた観測年に対するパラ
メータ βˆ1, . . . , βˆT に回帰分析を適用して求める．本稿では直線回帰，
βˆt = a0 + a1t ,
及び 2次の回帰曲線，
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線及び 2次の回帰曲線を図 2（a），（b）に示した．図 2（a）に比べ，（b）の方が t=10 において，回
帰直線と 2次の回帰曲線の差が小さいことが分かる．
4.2 State space model を用いた予測法
次に，state space model を用いた予測法について述べる．本研究で用いた state space model
は，観測年に対するパラメータがひとつ前の観測年に影響を受ける状態変数であると仮定した
モデルで，





yjt=0,1, . . .
0 その他の場合
log(λjt)= log(njt) + a + αj + xt + γkf(yj−1t−1).
xt= xt−1 + ηt,
ηt∼N [0, τ 2] .
(4.1)
と表すことが出来る．ここで xt は観測年に対する状態変数で，ηt には互いに独立な，平均 0，
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図 3. State space model を用いて得られた予測値と実測値．胃癌男性（a），胃癌女性（b）．
分散 τ 2 の正規分布を仮定した．
State space model の解析方法として，particle ﬁlter（Doucet et al., 2001）を用いた．Particle
ﬁlter のアルゴリズムを以下に示す．
Step1. t=0 とし，初期分布を設定し，x(l)0∗ , l∈{1, . . . ,L} を初期分布から L 個発生させる．











で (x(1)t∗ , . . . ,x
(L)
t∗ ) を復元抽出する．
Step5. t=T まで Step2 から Step5 を繰り返す．
Particle ﬁlter を用いて得られた (x(1)t∗ , . . . ,x
(L)
t∗ ) から，各 t の状態変数の分布を求め，他のパラ
メータは部分尤度関数を用いて求めた．また，初期分布の平均は age-period-cohort model を，
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表 4. それぞれの予測法に対する scaled residual SS（胃癌男性）．
表 5. それぞれの予測法に対する scaled residual SS（胃癌女性）．
散を 0.1と仮定して解析を行った．
State space model を用いた予測法を以下に示す．回帰分析を用いた予測法と同様に，観測年
T までのデータに state space model を当てはめ，得られた観測年に対する状態変数 x(l)T∗ 及び

































測値が得られた．それぞれの予測法に対する scaled residual SS を，表 4 及び表 5 に示した．
5. まとめと今後の課題
本研究で用いた，年齢階級別にある程度まとまって発表されるようなデータに対して，age-
period-cohort model はよく用いられてきた．Age-period-cohort model はデータへの当てはま
りがよく，年齢層と観測年の影響のみを仮定した age-period model，観測年の影響として観測年
t の関数を用いたモデルやmixed model に比べデータへの当てはまりがよいことが Midorikawa
（2010）で述べられている．本論文で用いたデータは Midorikawa（2010）で用いられたデータと
同じであり，transition model を用いた解析では age-period-cohort model を用いた解析よりも
データへの当てはまりがよいことが分かった．特に，説明変数にひとつ前の観測値を元にした
死亡率を用いたモデルでは，他のモデルに比べてデータによく当てはまっていることが分かっ
た．また，transition model には age-period-cohort model にある認定不可能の問題がなく，パ
ラメータを一意に推定することが出来る．
予測に関しては，データへの当てはまりのよい transition model を元にした 2つの手法を用
いて予測を行ったが，どちらの手法もあまりよい予測が行えなかった．回帰分析を用いた予測
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法では，どの回帰モデルを用いるかの選択があり，state space model を用いた予測法でも 1次
のトレンドモデル，2次のトレンドモデル等の選択がある．どの手法を用いて予測を行えば良
いかの明確な指標はなく，その選択は解析者に委ねられることになるため注意が必要である．
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Application of Transition Models to Cancer Mortality Data
Shuichi Midorikawa1 and Etsuo Miyaoka2
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Cancer mortality data are often published as specific statistics such as a table of
age- and period- by public institutions. In this study, we focus on analysis and prediction
of cancer mortality using data collected by MHLW (Ministry of Health, Labour and
Welfare). Generally an age-period-cohort model is used in the analysis of these data,
but this model has a problem of being non-identifiable due to over parameterization.
Applying a transition model to these data overcomes that problem and makes it fit well.
In this study we predict cancer mortality applying a state space model which is used in a
time series analysis, and we compare our prediction method with the classical prediction
method of the age-period-cohort model. We use the particle filter for the state space
model, and we predict the death count by prediction distribution.
Key words: Transition model, age-period-cohort model, particle ﬁlter.
